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Resumo— Este artigo apresenta uma nova abordagem
baseada em Rede Neural Convolucional Bidimensional
(Convolutional Neural Network — CNN) e Gréfico de
Recorréncia (Recurrence Plot — RP) para previsdo em curto
prazo da geracdo de energia elétrica de uma microusina
fotovoltaica conectada a rede elétrica, localizada no Centro de
Exceléncia em Eficiéncia Energética da Amazdnia-
CEAMAZON, da Universidade Federal do Para (UFPA). O
gréafico de recorréncia foi utilizado para transformacdo das
séries temporais em imagens para serem utilizadas como
entrada para a CNN. A previsdo de geracao de energia elétrica
com maior precisdo possibilita ao usuario conhecer com maior
grau de acerto quais os possiveis custos para implantagdo da
rede e os prazos para retorno financeiro, além de avaliar com
maior assertividade a disponibilidade de carga que podera ser
conectada ao sistema. Os resultados da previsdéo com a
utilizacdo da CNN 2D e RP foram comparados com resultados
utilizando outros tipos de rede neurais ja consolidadas na area,
tendo obtido valores RMSE satisfatorios, da ordem de 1,85%
menor que o erro obtido com a Perceptron Multicamadas e
3,03% menor que 0 RMSE da CNN 1D, mostrando assim a sua
aplicabilidade para o problema.

Palavras-Chave—geracdo de energia fotovoltaica, redes
neurais convolucionais, grafico de recorréncia, séries temporais,
previsao, inteligéncia computacional.

INTRODUCAO

A corrida para minimizar os impactos nocivos do
aquecimento global tem direcionado a discussdo acerca da
utilizacdo de fontes renovaveis de energia elétrica para o
desenvolvimento das sociedades. Tdo importante € o assunto
que dentre os 17 objetivos estabelecidos pela Organizagdo
das Nagbes Unidas — ONU para possibilitar o
desenvolvimento sustentavel do planeta estd o de garantir o
acesso a energia limpa e barata a todos os povos [1].

Diante da necessidade urgente na utilizagdo de fontes
limpas e renovéaveis de energia elétrica, destaca-se a
relevancia da geracdo de energia elétrica fotovoltaica, por
apresentar maior densidade de poténcia e pelas
caracteristicas técnicas que permitem grande aproveitamento
na geracado descentralizada [2].

Em virtude desse novo horizonte, onde se espera um
avanco significativo das instalacbes de sistemas
fotovoltaicos, tanto em edificacOes residenciais de pequeno
porte quanto de instalacbes de médio e grande porte, faz-se
necessario encontrar técnicas mais aprimoradas para
contornar as caracteristicas estocasticas da energia gerada
por fonte solar, principalmente ocasionadas pela
movimentacdo de nuvens, as quais reduzem ou bloqueiam a
incidéncia de raios solares nos sistemas fotovoltaicos,
inserindo incertezas na entrega de energia elétrica.
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Conhecer a quantidade de energia elétrica gerada por
sistemas fotovoltaicos em horizontes de curto, médio ou
longo prazo, de maneira mais precisa possivel, garante o
funcionamento eficiente do gerenciamento de despacho de
energia, minimizando custos com armazenamento, além de
melhor operar sistemas distribuidos, microrredes, casas
inteligentes ou redes elétricas inteligentes, bem como para
possibilitar melhor controle e planejamento pelos usuarios
finais e pelos operadores do sistema [3].

Dentro da area de aprendizado de maquina, as Redes
Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas que vém sendo
bastante utilizadas na area de previsao de geracéo de energia
fotovoltaica, tendo se mostrado eficientes e com resultados
promissores. O sucesso do uso das RNAs na area de previsdo
se deve principalmente a capacidade que elas apresentam de
aprender funcbes ndo lineares e a capacidade de
generalizagdo [4].

Dentre os tipos de RNAs utilizadas para previsdo, 0 mais
empregado na literatura, segundo [4], € a Rede Perceptron
Multicamadas (MLP — Multilayer Perceptron). Alguns
autores também vém utilizando, com resultados promissores,
as Redes Neurais Convolucionais 1D para o processo de
previsdo [5][6][7]. Além dessas técnicas, encontrou-se na
literatura a utilizacdo da arquitetura Long Short Term
Memory (LSTM) isoladamente e em combinacéo com outras
técnicas [8][9][10].

Considerando a importancia da previsdo de geracdo de
energia fotovoltaica e a capacidade das redes neurais
artificiais, este trabalho apresenta a proposta de uma nova
abordagem para o problema, baseada em Rede Neural
Convolucional 2D e Gréfico de Recorréncia (RP). Utilizando
estas duas ferramentas, foi desenvolvido, com base em dados
histéricos de energia gerada de um periodo de 2 anos (2021-
2022), um sistema para a previsdo de geracdo de energia
fotovoltaica para o dia seguinte para um sistema fotovoltaico
instalado no Centro de Exceléncia em Eficiéncia Energética
da Amazbnia-CEAMAZON, da Universidade Federal do
Pard (UFPA). O sistema de previsdo se baseia no uso de
Grafico de Recorréncia para transformacéo da informacéo no
dominio do tempo das séries temporais em imagens para
serem utilizadas como entrada para uma CNN 2D para
previsao, sendo que o0 uso da CNN 2D visou explorar todo o
potencial de processamento de imagens e extracdo de
caracteristicas deste tipo de rede.

O trabalho busca apresentar a viabilidade da previséo de
geracdo de energia fotovoltaica usando séries temporais em
formato de imagens através da utilizagdo de uma CNN 2D,
sendo que os resultados obtidos foram comparados com as
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respostas de redes MLP e CNN 1D, que utilizam a série
temporal direta, sem transformacéo para imagem.

O restante do artigo esta organizado da seguinte maneira:
A fundamentacdo tedrica é explanada na Secéo I, enquanto
na Secéo 11 é apresentada a metodologia adotada no presente
estudo. Na Secdo IV sdo apresentados os resultados
alcancados e, por fim, na Se¢do V tem-se as conclusdes
acerca do método de previsdo proposto neste trabalho.

FUNDAMENTAGAO TEORICA

A. Energia Solar

O Sol é uma poderosa fonte de energia, emitindo a cada
hora cerca de 100.000 TW a superficie terrestre, 0 que seria
suficiente, segundo [11], para suprir 0 consumo energeético
do mundo todo por cerca de um ano.

A energia solar é amplamente aproveitada através de
conversdo termal e de conversdo fotovoltaica. Enquanto na
primeira a energia solar é convertida na forma de calor, tanto
para utilizacdo final quanto para aproveitamento para
geracdo de energia térmica, a qual posteriormente pode
resultar na realizagdo de trabalho, na converséo fotovoltaica
a energia solar é transformada em energia elétrica através da
excitacdo de elétrons em células solares compostas por
materiais semicondutores [12].

B. Previsdo de Geracéo Fotovoltaica

Estimar a quantidade de energia elétrica a ser gerada por
sistemas fotovoltaicos se tornou uma etapa de grande
importancia no planejamento do mercado de energia em
virtude do impacto relevante que tais informagdes causam na
operacdo e na gestao de sistemas de energia elétrica.

Em virtude de as condigbes climaticas afetarem
diretamente a quantidade de energia gerada em um
determinado sistema fotovoltaico, tais como a irradiagdo
solar e temperatura, dentre outros, a energia gerada por estes
sistemas apresenta variacdo dindmica ao longo do tempo. A
variagdo na energia entregue por sistemas fotovoltaicos
conectados a rede elétrica, e sua consequente
imprevisibilidade, afeta negativamente a estabilidade do
sistema, bem como aumenta 0S custos operacionais por
incrementar a necessidade de utilizacdo das reservas
primarias de energia elétrica [13].

Sobre a maneira de abordagem da previsao de geracao de
energia fotovoltaica, os métodos amplamente utilizados séo a
previsdo indireta, quando sdo realizadas preliminarmente
estimativas da irradiacdo solar, para posteriormente, e com
utilizacdo de modelagens matematicas, realizar a previsdo da
energia a ser gerada em um determinado horizonte de tempo,
e a previsdo direta, quando a técnica utilizada para previsdo
estima a quantidade de energia elétrica que serd entregue
pelo sistema em analise [14].

As quatro principais técnicas utilizadas para a realizacdo
da previsdo de geragdo de energia fotovoltaica podem ser
classificadas nas seguintes categorias: métodos fisicos,
modelos estatisticos, técnicas de inteligéncia artificial e os
modelos hibridos [15]. Métodos de inteligéncia artificial,
como os modelos de Aprendizado de Maquina (Machine
Learning — ML), conseguem superar a deficiéncia dos
modelos estatisticos por terem a possibilidade de trabalhar
com ndo-linearidades nas relag@es entre as entradas e saidas,
além de apresentarem boa performance. Outros pontos de
destaque sdo a capacidade de generalizacdo e de trabalhar

com informagbes complexas e com grande quantidade de
amostras.

C. Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdo métodos de aprendizagem de maquina que
modelam a maneira de funcionamento do cérebro humano
em determinadas tarefas ou func@es, sendo definidas em [16]
como um processador massivo de distribuicdo paralela
criado a partir de unidades simples de processamento que
possuem propensdo natural ao armazenamento de
conhecimento experimental, com grandes semelhangas ao
funcionamento do cérebro humano.

Uma RNA possuiu alto poder de generalizar informaces
ap6s uma fase de aprendizagem, possibilitando capturar
relagbes funcionais entre os dados, produzindo uma saida
proxima aos valores esperados [17].

Dentre as redes neurais artificiais, as redes Perceptron
Multicamadas e as Redes Neurais Convolucionais vém sendo
bastante utilizadas para o problema de previsdo de geragéo
de energia fotovoltaica.

As redes Perceptron Multicamadas (Multi Layer
Perceptron — MLP) s8o caracterizadas pela presenca de pelo
menos uma camada intermedidria de neurbnios artificiais
entre as camadas de entrada e de saida. Nesta arquitetura, o
fluxo de informag@es se inicia na camada de entrada, a qual
envia estimulos a camada intermedidria imediatamente
posterior, propagando este sinal a diante até sensibilizar os
neurdnios na camada de saida [17].

As CNNs, um tipo especializado de RNA, sdo
comumente utilizadas para processamento de dados com
formato caracteristico tabular, tais como imagens, videos ou
ainda informacgdes em forma de série temporal. Tais redes
apresentam vantagens sobre outros sistemas de aprendizado
de maquina, tais como: captacao de dependéncias espaciais e
temporais; e compartilhamento de pardmetros e consequente
reducdo do numero de pardmetros [18]. Segundo [19], as
CNNs sdo compostas de camadas convolucionais e camadas
de pooling. As camadas convolucionais sdo responsaveis
pela extracdo de elementos e padrGes que descrevam o
conteddo dos dados repassados pela camada de entrada ou
pela camada anterior. Os dados da entrada das camadas
convolucionais passam por convolucdo com filtros, cujo
tamanho é menor que os dados originais e cujos valores
inseridos passardo por atualizacdo durante o processo de
aprendizagem, e por fun¢do de ativacdo com néo-linearidade.
Ja as camadas de pooling recebem as informagdes
provenientes da camada anterior e as sintetizam, agrupando
caracteristicas extraidas que sejam semelhantes.

Ap6s a extragdo das principais caracteristicas e
informacGes  relevantes, por meio das camadas
convolucionais e de pooling, das imagens apresentadas as
redes convolucionais, as saidas das CNNs sdo colocadas
camadas totalmente conectadas, as quais possuem estruturas
semelhantes as configuracfes de redes MLPs. No presente
trabalho, os neurdnios da camada de saida indicardo os
valores de energia gerada preditos pela rede.

D. Transformacao de Séries Temporais em Imagens

Séries temporais sdo quaisquer conjuntos de observagdes
de uma ou mais varidveis ordenadas no tempo, em que haja
uma dependéncia entre instantes de tempo consecutivos [20].
Uma maneira de visualizar a natureza periodica de uma
trajetéria ao longo do espaco de fase, além de representar as
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correlagbes, padrGes e caracteristicas escondidos no
comportamento temporal de um determinado sistema, é
através do uso de Gréaficos de Recorréncia, técnica esta
proposta em [21], com capacidade de detectar ndo-
linearidades e todas as informacGes dindmicas relevantes da
série temporal analisada.

Considerando-se uma série temporal:
Xi+t +N) (1)

onde x;é o valor da série temporal no instante i, r € 0 passo
de atraso e N é a dimensdo de alcance da série temporal a ser
utilizada, o Gréafico de Recorréncia sem limiar dessa série
temporal de N+1 pontos é a matriz de recorréncia R, de
tamanho N x N, onde um ponto R;; denota a distancia entre
0s estados no espaco de fases [22].

Xi = (Xi, Xitr s oery

A recorréncia é representada por:
Rij = [Ixi — %l )

onde ||.|| é a norma euclidiana da distancia a partir do estado
xi . Para ilustracdo do uso da RP, as fig. 1 e 2 apresentam
séries temporais para um e trés dias de geragdo de energia
fotovoltaica, respectivamente, enquanto as fig. 3 e 4
demonstram a representacéo dos graficos de recorréncia das
séries temporais correlatas.

METODOLOGIA

O enfoque do presente trabalho é a energia elétrica
gerada pela mini usina de geracdo fotovoltaica instalada nas
dependéncias do CEAMAZON, na UFPA, localizado em
Belém/PA, nas coordenadas 1,4668 S e 48,447 W. O sistema
em questdo possui trés plantas fotovoltaicas, sendo o SFV-
CEAMAZON 01, de 58 KWp, o SFV-CEAMAZON 02, de
16 KWp e o SFV-CEAMAZON 03, de 8 KWp, além de um
grupo gerador a diesel e banco de baterias, conforme
detalhado em [23] e ilustrado na fig. 5.

A. Sistema Fotovoltaico

A planta adotada para o desenvolvimento das analises do
presente projeto foi a SFV-CEAMAZON 02, por possuir a
maior quantidade de dados disponiveis no periodo dos anos
de 2021 a 2022. Tal sistema é composto por mddulos
fotovoltaicos instalados em suportes de solo, com inclina¢éo
azimutal de 12° e alinhamento norte, além de um inversor de
frequéncia trifasico de 15 KW. A planta em andlise é
utilizada para garantir o suprimento de energia elétrica as
cargas instaladas no prédio do CEAMAZON.

Energia Gerada em 07/01/2021 Energia Gerada em 07 a 09/01/2021

Fig. 1. Série temporal de 24 horas  Fig. 2. Série temporal de 72 horas

RP - Energia Gerada em 07/01/2021

Fig. 3. RP de 24 horas
RP - Energia Gerada em 07 a 09/01/2021

Fig. 4. RP de 72 horas
B. Base de Dados

Os dados provenientes do equipamento de registro de
dados do sistema do CEAMAZON (série historica) sdo
tomados minuto a minuto, sendo compostos pela data
completa (dia, més, ano e hora), tensdo por fase, corrente por
fase e poténcia ativa instantanea por fase.

A base de dados disponibilizada pelo CEAMAZON
corresponde ao periodo de 01 de janeiro de 2021 a 31 de
dezembro de 2022.

As informagBes a serem utilizadas da base de dados
correspondem as poténcias ativas por fase do SFV-
CEAMAZON 02, as quais passaram pelo devido tratamento,
de tal forma que os dados usados para treinamento das redes
neurais foram a energia elétrica total horéria gerada pelo
sistema.

C. Pré-Processamento dos Dados

Considerando que o alvo do presente estudo é a previsao
da geracdo fotovoltaica do dia seguinte da planta em
enfoque, os dados de saida do sistema, a saber, as poténcias
ativas por fase, cuja unidade medida é watt (W), foram
primeiramente somadas e divididas por 1.000, minuto a
minuto, de tal modo a se obter a poténcia ativa instantanea
trifasica em quilowatt (KW).
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Fig. 5. Componentes do Sistema Hibrido do CEAMAZON [23]

Posteriormente, cada entrada de poténcia ativa trifasica
por minuto foi transformada em energia, cuja unidade é
quilowatt-hora (KWh), através da multiplicacdo do valor da
poténcia ativa trifasica por 1/60. Ap0s isso, os valores foram
integralizados em 1 hora através da soma de cada valor de
energia dos minutos pertencentes a respectiva hora.

Os dias sem registros de geracdo de energia, geralmente
ocasionados por falha de captagcdo decorrente de problemas
na rede de dados ou no equipamento responsavel pelo
registro (datalogger), foram excluidos integralmente, bem
como as entradas com menos de 9 horas de dados de geracdo
de energia dentre o hordrio ativo de irradiagdo solar, a saber,
das 06 as 18h.

Apobs a remogdo dos dados faltosos ou inconsistentes,
contabilizaram-se os dados de energia gerada em 674 dias.
Para efeitos de treinamento e teste, os dados foram divididos
na propor¢do 80/20, onde 80% dos dados disponiveis foram
utilizados para o treinamento, a saber, dados de 535 dias, e
20% dos dados, ou seja, 139 dias, para teste.

Utilizou-se, para validagdo do modelo, a técnica de
validagdo cruzada Holdout com parada antecipada, onde,
dentre os 80% dos dados disponibilizados para treinamento,
10% foram utilizados para validacdo e os 90% restantes
foram usados para o treinamento em si. Tais dados de
validacdo correspondem ao trecho final da série temporal de
treinamento, com o objetivo de, simultaneamente, evitar o
sobre-treinamento da rede e garantir que os dados de
validagcdo mantenham as dependéncias temporais do sinal de
entrada apresentado a rede. A avaliagdo do desempenho do
modelo obtida a partir do erro médio quadréatico aferido dos
dados de validagdo foi utilizada como critério de parada
antecipada do treinamento.

A normalizagdo dos dados foi feita de modo a conformar
os valores a serem utilizados no treinamento da rede neural
na faixa de 0 a 1, com o objetivo de tornar o processo de
aprendizagem mais rapido e eficaz, reduzindo ainda os
efeitos de escala e polarizacéo [24].

O conjunto de dados utilizados para treinamento,
validacdo e teste das redes neurais foram agrupados através
de uma adaptacdo da técnica de janela deslizante [25].

SYSTEM _'a "l

PV SYSTEM

CEAMAZON 03

Considerando que a resolucdo dos dados de energia é
horaria, existindo, portanto, 24 valores de energia por dia, 0s
dados apresentados as entradas das redes neurais foram as
informac@es de energia em n dias, onde n variou de 1 a 5.

Os dados a serem apresentados a entrada da rede foram
transformados em imagem utilizando a técnica de RP,
conforme explanado na se¢do I1-D. Os valores de recorréncia
do gréafico variam de 0 a 1, e o tamanho da imagem
resultante varia conforme o valor de n, assumindo as
dimens6es destacadas na tabela I.

Haja vista que o objetivo do trabalho é prever a
guantidade de energia a ser gerada pelo sistema em analise
no dia seguinte, foram propostas duas abordagens ao
problema, mais precisamente no que diz respeito a
estruturacao dos dados a serem coletados na saida das CNNs:

e Previsdo de energia gerada no dia seguinte hora a
hora, tendo a rede, portanto, 24 saidas.

e Previsdo de energia total gerada no dia seguinte,
tendo a rede, portanto, 1 saida correspondente ao
somatorio de toda a energia gerada ao longo do dia.

D. Parametros das CNNs

O modelo proposto no presente trabalho busca utilizar o
potencial principal da CNN, que é a extracdo de informagdes
de dados bidimensionais, como imagens. A configuracdo da
arquitetura da CNN proposta para o problema objeto deste
trabalho esta representada na fig. 6.

No modelo proposto, foram wusadas camadas de
convolucgdo (Conv2D) com tamanho de filtros 3x3, onde o
nimero de filtros foi fixado em 8. Associado a Conv2D
foram aplicadas normalizacdo de lotes, que é uma técnica
utilizada para acelerar a convergéncia de redes profundas e
para evitar o sobre-treinamento [26], e funcdo de ativacdo
Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit — ReLU), a
qual retorna 0 para todos as saidas com resultados negativos
e 0 proprio valor para saidas com valores positivos. Ja na
camada de pooling (MaxPool), a dimensao utilizada foi 2x2,
com nimero de strides variavel, igualado ao valor de n+1. A
camada de Dropout, cujo propdsito é de evitar o sobre-
treinamento da rede através da remocéo temporaria e
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Entradas

1@24x24 8@22x22 8@11x11 8@9x9 8@4x4

Conv2D
filtro 3x3

MaxPool
filtro 2x2

Conv2D
filtro 3x3

MaxPool
filtro 2x2

Fig. 6. Modelo proposto de CNN

aleatéria de um percentual de neurbnios das camadas
escondidas, foi atribuido o valor de 20% de neurfnios
anulados randomicamente. Posteriormente, utilizou-se uma
camada Flatten, que torna a matriz resultante das camadas
anteriores de convolucdo e pooling em um formato linear.
Entdo seguiu-se a implementacdo de camadas totalmente
conectadas (Dense), cujo numero de camadas foi variado
entre 1 e 3 e 0 nimero de neurbnios de cada camada foi
variado entre 20 e 90, com acréscimo de 10 em 10. Apos as
camadas Dense, tem-se a camada de saida, com 24 ou 1
neurdnio, dependendo da abordagem utilizada, conforme
discriminado na Secdo I11-C. Todas as fun¢des de ativacdo
dos neurdnios das Camadas Dense e da camada de saida
foram ReLU. Os pardmetros de treinamento e propriedades
da rede proposta estdo resumidos na Tabela II.

O algoritmo utilizado para o treinamento das redes foi o
Adam [27]. A métrica de avaliacdo de desempenho utilizada
durante o treinamento foi o Erro Médio Quadratico (Mean
Squared Error - MSE). Todos os treinamentos foram feitos
com até 1.000 épocas, sendo que foi utilizado o critério de
parada antecipada, baseada no desempenho do erro
verificado nos dados de validacdo. Os dados de treinamento
foram divididos em 32 mini lotes, que sdo subconjuntos do
dataset de treinamento utilizados para reduzir o esforgo
computacional do algoritmo que ajusta 0s pesos da rede
neural, além de tornar o treinamento mais rapido. No
treinamento utilizando mini lotes, os pardmetros da rede sdo
atualizados ao final da passagem dos dados contidos no
subconjunto [28].

Durante o treinamento, 0s pesos sinapticos foram
inicializados utilizando a técnica de inicializacdo de Glorot
Normal (também conhecida como Inicializacéo de Xavier), 0
qual inicializa cada peso com uma gaussiana com média zero
e com variancia baseada nos ndmeros de conexdes de
entrada e de saida de cada camada, visando prevenir que as
saidas das camadas da rede neural desaparegam ou explodam
no caminho entre as diversas camadas da rede [29].

E. Validagdo Estatistica

Dentre as diversas métricas utilizadas para verificacdo da
precisdo de um determinado preditor, estre trabalho utiliza as
seguintes metodologias de validagdo estatistica, onde N é o
ndmero total de amostras, y é o valor real medido e % é o
valor previsto pela rede:

e Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error — MAE):

l T .
MAE = 2300y, — 7] ©)

Conv2D
filtro 3x3

Neurénios Neurdnios Neuronios Saida
8@2x2 8@lx1l 8 20 20 1
gmmmmmmmmmm
s
s
o .
o, 0

MaxPool Flatten
filtro 2x2 Dense Dense Dense

e Erro Médio Quadratico (Mean Squared Error —
MSE):

l T e
MSE = EZ?=1(J}_J' - 3’;‘)2 4

e Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean Squared
Error — RMSE):

1 I o~
RMSE = -3, (y; — ))* ®)

RESULTADOS E DISCUSSAO

O pré-processamento dos dados, assim como a
modelagem e treinamento das redes, foram feitos em Python,
usando Jupyter Lab. As ferramentas para aprendizado de
méquina utilizadas foram Tensorflow e Keras, além de Sci-
kit Learn e outras bibliotecas basicas de Python usadas para
processamento de dados e visualizag@es graficas.

Tanto para o caso de saida desejada sendo a energia
gerada no dia seguinte, hora a hora, como para saida
desejada sendo a energia total gerada no dia seguinte,
diversas configuraces de CNNs foram treinadas com
variagcdo no valor da janela n, conforme detalhado na Secéo
I1I-C, no nimero de camadas totalmente conectadas e no
nimero de neurbnios em tais camadas, conforme
discriminado na Secéo I11-D. Entdo, para cada configuracdo
de rede foram realizadas 100 repeticdes de treinamento (100
inicializacbes dos pesos das redes), com o devido registro
dos MAE e RMSE de cada treinamento, bem como
armazenamento dos pesos da rede com melhor performance
em termos de RMSE.

Para a validacho do modelo proposto no presente
trabalho, foi feita a comparacéo do resultado obtido por meio
do uso de transformacdo de séries temporais em imagens
aplicadas a redes CNN 2D com modelos de redes MLP e
CNN 1D, estes sem transformacéo da série temporal para
imagens.

TABELA 1. DIMENSAO DAS IMAGENS DE ENTRADA DAS CNNS
Valor Dimenséo da

den Imagem
1 24x24
2 48x48
3 72x72
4 96x96
5 120x120
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TABELAIl.  PARAMETROS DE TREINAMENTO E PROPRIEDADES
Item Descricéo
NUmero de épocas 1.000
Tamanho dos Mini lotes 32
Algoritmo de Treinamento ADAM
Tamanho dos filtros da
. 3x3
camada Convolucional
Numero de filtros da camada 8
Convolucional
Tamanho da janela de
. 2x2
pooling
Numero de Camadas Dense la3
NUmero de Neurdnios nas
Camadas Dense 20290
Fungéo de Ativacéo ReLU

A. Resultados

Os erros medios (considerando todas os treinamentos
realizados) e minimo (considerando o melhor resultado entre
todos os treinamentos) para cada uma das redes propostas
(MLP, CNN 1D e CNN 2D), com as configuracdes de saida
de energia 24 horas e de saida do somatério da energia, estdo
expostos nas tabelas Il e IV, respectivamente. Os erros
foram calculados com os valores normalizados dos dados de
saida e considerando apenas a base de teste aplicada nas
redes, que é base que deve ser usada para avaliar
desempenho e capacidade de generalizacdo das redes. Ja nas
tabelas V e VI estdo apresentados os RMSE calculados com
base nos valores reais dos dados, sem normalizacéo.

B. Discussédo

O treinamento das redes propostas neste trabalho
apresentou custo computacional equiparado ao custo relativo
ao treinamento das redes MLP e CNN 1D nos casos em que
o0 valor de n foi igual a 1 ou 2. Para valores de n maiores do
que 2, o0 custo computacional aumentou, haja vista que a
dimensdo das imagens a serem tratadas pela rede proposta
cresceu proporcionalmente, conforme explanado na tabela I.

Todos os valores dos erros minimos obtidos nas tabelas
Il a VI correspondem a redes cujos dados de entrada
agregaram apenas as 24 horas de energia anteriores ao dia a
ser previsto, ou seja, n igualado a 1 resultou em redes com
menores erros se comparados aos erros das redes com n
maior que 1. Este comportamento foi observado em todos os
tipos de rede testados (MLP, CNN 1D e CNN 2D).

E possivel verificar que, em valores médios, a
metodologia proposta no presente trabalho tem um
desempenho superior, tanto em MAE quanto em RMSE,
qguando comparada as metodologias consolidadas para
previsdo de geracdo de energia fotovoltaica que utilizam
MLP e CNN 1D.

TABELA IlIl.  SAIDA ENERGIA 24 HORAS - NORMALIZADO
. Erro Médio Erro Minimo
Tipo de Rede
MAE RMSE MAE RMSE
MLP 0,0763 0,1557 0,0425 0,0842
CNN 1D 0,0917 0,1845 0,0416 0,0856
CNN 2D 0,0700 0,1298 0,0453 0,0873

TABELA IV. SAIDA ENERGIA SOMATORIO - NORMALIZADO
. Erro Médio Erro Minimo
Tipo de Rede
MAE RMSE MAE RMSE
MLP 0,1973 0,2389 0,0933 0,1312
CNN 1D 0,2254 0,2649 0,0902 0,1328
CNN 2D 0,1542 0,1845 0,0905 0,1288
TABELA V. RMSE DE SAIDA ENERGIA 24 HORAS - REAL
. Erro Erro
Tipo de Rede Médio Minimo
MLP 2,3226 1,2562
CNN 1D 2,7529 1,2767
CNN 2D 1,9373 1,3024
TABELA VI. RMSE DE SAIDA ENERGIA SOMATORIO - REAL
. Erro Erro
TipodeRede | \144i0 | Minimo
MLP 24,1796 13,2758
CNN 1D 26,8071 13,4370
CNN 2D 18,6721 13,0302

No que diz respeito a valores minimos de erro, as séries
temporais transformadas em imagens aplicadas em redes
CNN 2D apresentaram indices competitivos com 0s outros
tipos de rede, quando ndo melhores. Importante destacar o
desempenho da estrutura cuja saida é o somatério da energia
das 24 horas do dia predito, onde 0 menor RMSE observado
da rede CNN 2D ¢ 1,85% menor do que o erro da rede MLP
e 3,03% menor do que o erro da rede CNN 1D.

As fig. 8 e 9 mostram, a titulo de ilustracdo, graficos
comparativos da energia total gerada pela rede elaborada
com base na metodologia proposta, com a saida
correspondente ao somatério de energia, em dois dias
aleatérios da base de dados de teste. Através desses graficos,
¢ possivel observar que, nos dias escolhidos (03/08 e
20/11/2022), a energia prevista através da CNN 2D foi mais
préxima da energia real gerada pelo sistema fotovoltaico do
gue o0s outros métodos analisados (MLP e CNN 1D),
significando uma melhor performance da metodologia ora
proposta em comparacdo com as outras redes mencionadas.

Considerando o caso da fig. 8, a energia total gerada pelo
sistema fotovoltaico no dia 03/08/2022 foi de 96,73 KWh,
sendo que a energia prevista pela CNN 2D para o mesmo dia
foi de 91,08 KWh, o que representa uma diferenca entre o
valor medido e o valor predito, ou erro, de 5,64 KWh. J4 as
redes MLP e CNN 1D previram respectivamente o total de
energia de 82,36 e 84,46 KWh, significando erros em relagdo
ao valor real de energia de 14,37 e 12,27 KWh. Ja no fig. 9,
para o dia 20/11/2022, a energia gerada pelo sistema
fotovoltaico foi de 78,17 KWh, enquanto as energias
previstas pelas redes CNN 2D, CNN 1D e MLP foram
respectivamente iguais a 73,44, 69,56 e 69,78 KWh, e 0s
erros correlatos foram iguais a 4,73, 8,61 e 8,39 KWh. As
tabelas VIl e VIII apresentam o resumo dos valores de
energia medidos ou previstos, bem como o erro calculado.
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Fig. 8. Energia total gerada e prevista no dia 03/08/2022.
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Fig. 9. Energia total gerada e prevista no dia 20/11/2022.
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TABELA VII. ERRO DE ENERGIA — D1A 03/08/2022

Tipo de Rede %E%Lgr:;i (E\r/\rl%)
REAL 96,73 -
MLP 82,36 14,37
CNN 1D 84,46 12,27
CNN 2D 91,08 5,64

TABELA VIII. ERRO DE ENERGIA — DIA 20/11/2022

Tipo de Rede I%E‘\?;\’/gr:? (E\r,\r/%)
REAL 78,17 -
MLP 69,78 8,39
CNN 1D 69,56 8,61
CNN 2D 73,44 473
CONCLUSAO

Prever a energia gerada em um sistema fotovoltaico é um
passo importante para o sistema de energia elétrica, porém
pode ser desafiador, muito em virtude da intermiténcia dos
fatores climéticos e da irradiacdo solar. Nesse contexto, este
trabalho buscou apresentar uma metodologia para predizer,
de maneira mais acurada, a energia gerada pelo sistema
fotovoltaico instalado na UFPA, nas dependéncias do
CEAMAZON, onde os resultados obtidos demonstraram a
viabilidade da transformacdo de séries temporais de geracédo
de energia fotovoltaica em imagens, através do uso de RP
sem limiar, com aplicagdo em CNNs bidimensionais para
previsdo da energia a ser gerada nas 24 horas posteriores.

A metodologia proposta conseguiu obter valores de
RMSE similares as metodologias comumente empregadas
em problemas similares, como MLP e CNN 1D, em alguns
casos até apresentando erro menor do que as técnicas mais
difundidas. Isto demonstra que as CNNs podem gerar
resultados mais proximos ao valor real quando tratam dados
em formato tabular, como os utilizados neste estudo, em que
as séries temporais de energia elétrica gerada pelo sistema
fotovoltaico em andlise foram transformadas em imagens,
com a utilizacdo de RP.

Em trabalhos futuros, podem ser acrescidas as entradas
das redes os dados meteorol6gicos mais relevantes, tanto
utilizando variaveis coletadas localmente, quanto usando
dados provenientes de sistemas de monitoramento espacial,
como satélites, visando gerar previsGes mais precisas. Pode-
se também ampliar a comparagao dos resultados obtidos com
a rede proposta com outras metodologias consolidadas, como
Regressdo de Vetor de Suporte (Support Vector Regressor —
SVR) e LSTM. Além disso, é possivel também criar sistemas
hibridos, mesclando a metodologia proposta neste trabalho
com redes LSTM, que foram projetadas para processar dados
sequenciais, com grande capacidade de reter informacdes
anteriores, sendo utilizadas em trabalhos recentes para
solucionar problemas relacionados a predicdo de séries
temporais [30], podendo, desta forma, incluir um aumento na
acuricia j& alcancada pelo modelo ora proposto. Outra
abordagem possivel é utilizar outras técnicas de
transformacéo de séries temporais em imagens, a exemplo de
Gramian Angular Field e Markov Transition Field.
Ademais,
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